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基于分类权与质心驱动的无监督学习算法

刘开第 1 刘 昕 2 赵 奇 1 周少玲 1

摘 要 为了充分挖掘隐藏在样本向量中的空间信息和知识信息: 用聚类点代替类均值, 把提取指标对聚类所做贡献的量化

值定义为指标分类权; 用分类权定义样本点与聚类点的加权距离, 使之作为样本与类之间的相似性度量更具合理性, 即将加权

距离转化为样本隶属度. 为了消除序贯算法产生的随机性, 用样本的 K 类隶属度作为点质量的样本质点组的质心, 修正当前

的 K 类聚类点, 由此建立基于分类权和质心驱动的搜索聚类点的迭代算法. IRIS 数据检验结果表明, 新算法的聚类效果与稳

定性都优于已有的无监督学习方法.
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An Unsupervised Learning Algorithm Based on Classification Weight and

Mass Center Driving
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Abstract In order to find space information and knowledge in sample points: when clustering point replaces class-

mean clustering, the quantized value that describes index contribution to clustering is abstracted, then index classification

weight is defined. By using classification weight, weighted distance between sample point and clustering point is defined.

As similarity measurement between sample point and class, this distance is more reasonable. Transform weighted distance

into sample membership. In order to avoid randomicity caused by sequential algorithm, the mass center of the sample

point set is utilized to modify the present clustering points of K classes and the sample points use K memberships as their

masses. From this, an iterative algorithm based on classification weight and mass center driving for searching clustering

points is proposed. IRIS is used to verify this algorithm and the result shows that clustering effect and stability are

superior to the existing unsupervised learning algorithms.
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支持向量机 (Support vector machine, SVM)[1]

方法的出现, 使得模型选择、过学习、非线性、维数
灾难、局部极小点等困扰机器学习的问题都在很大

程度上得到解决, 很多传统的机器学习方法都可看
作是支持向量机方法的一种实现. 所以, 尽管支持向
量机在理论与方法上还存在很多需要深入研究的东

西, 但不容否认的是, 支持向量机的出现大大提升了
有监督模式识别的能力.

但是, 无监督模式识别远没有这样乐观. 因
为分类信息太少, 有效的学习方法原本就不多, 并
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且十多年来这种现状少有改观. 虽说有自组织映
射 (Self-organizing map, SOM)[2]、模糊 SOM、K-
means 和模糊 K-means 等学习方法[3], 但是, 反
映新思路、新方法的更有效的学习算法尚属鲜

见. 这种算法滞后和无监督数据急剧膨胀的现
状急需改变, 所以关注无监督学习算法研究十分
迫切.
不同指标在分类中起的作用不同, 有大有小. 若

去掉作用非常小的指标, 那么降维后对分类不会有
多少影响. 但是, 若去掉一项作用很大的指标, 将严
重影响分类结果. SOM 的特点是把高维空间中的样
本点映射到二维平面上, 借用二维平面的可视性便
于对样本点分类. 这种盲目地、大幅度地降维势必
造成严重的分类信息失真. 从表 1 (见第 529 页) 中
各学习方法的学习效果看, SOM 方法效果最差, 其
原因就在于此. 所以, 要想得到好的学习效果, 盲目
降维和大幅度降维的学习方法都是不可取的.

K-means 方法在不降维条件下得到的是在误差
平方和最小意义上的最优聚类. 不足在于: 1) 用类
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均值代表点代表类从分类角度讲并非最优; 2) 用样
本点到类均值点的欧氏距离作为样本点与类之间的

相似性度量, 并按最小距离准则对样本点归类, 从
分类角度讲并不合理; 3) 逐点修正类均值的序贯
算法的随机性影响解的稳定性. 这些不足, 使得基
于 K-means 聚类的学习效果也不够理想, 但是, 这
种不足也为设计新的学习方法保留了一定的生存

空间.
从 SOM 和 K-means 算法得到这样的启示: 若

想提高无监督学习的学习效果, 那么, 在尽可能不降
维条件下, 必须充分挖掘隐藏在样本向量中对样本
分类有利的启发性知识用于指导样本分类; 尽可能
用批处理算法替代序贯算法, 以便消除随机性, 提高
解的稳定性, 同时要充分利用样本集在空间中分布
的整体特性. 按照上述启示, 我们设计了一种基于分
类权与质心驱动的无监督学习算法.

为了能在 d 维空间中定义两点间的某种距离,
须将 d维实测参数空间转化为 d维标称化指标空间.
如令

yij =
xij−min

i
{xij}

max
i
{xij}−min

i
{xij} , i=1, · · ·, N, j =1, · · ·, d

(1)
其中, xij 是样本 xi 关于参数 j 的实测值, 变换后的
yij 位于单位超立方体上.
上述无量纲化过程, 势必造成一定程度的分

类信息失真, 但是, 对于无监督学习这是不得已
的.

1 无监督学习中的分类数与学习思路

无监督学习的分类数在理论上没有规范的确定

方法. 但是, 可利用 SOM 在二维平面上的可视性,
或 K-means 聚类中 (误差－聚类数) 曲线上的拐点,
或必要的领域知识确定无监督样本的大致分类数;
并且当确定了大致分类数后还可通过试分类的方法

选择更合适的分类数. 所以, 不妨假定分类数 P 是

已知的.
与监督学习不同, 无监督学习没有已知分类的

样本供学习使用. 如果说监督学习是设法揭示同类
样本在空间中的分布规律, 并把这种规律作为识别
待识样本类别的依据, 那么, 无监督学习则是不管N

个样本点在空间中实际上遵循怎样的规律自动分为

P 个类, 一律按 “分量相对接近的样本点归为一类”
的原则, 把 N 个样本点划分为 P 个类. 为了搜索到
N 个样本点在空间中形成的 P 个相对集中的区域,
有下述学习思路:

1) 按照N 个样本点各维分量相对接近程度, 将
样本集划分为 P 个初始分类, 每一类中样本的各维
分量是相对接近的.

2) 为了提取隐藏在样本向量中有利于样本分类
的数据信息, 用代表点代表类时提取各指标对分类
所做贡献的量化值, 以此为启发性知识定义样本点
的各类隶属度.

3) 为了用批处理法替代序贯算法以消除随机
性, 以样本点的 K 类隶属度作为点质量的 N 个样

本点构成的质点组的质心, 修正当前 K 类代表点,
则各样本点在新的类代表点下对应新的隶属度; 而
新的隶属度生成新的质心. 由此可建立基于质心驱
动的搜索类代表点的迭代算法.

4) 由迭代算法确定的 P 个类代表点, 给出 N

个样本点的 P 个聚类.

2 初始分类与指标分类权

无监督学习是按照分量的接近程度对样本点分

类, 所以, 要求初始分类的每一类的样本点其各维分
量尽可能相对接近. 按照这种要求给出下述初始分
类方法.
设 xi = {xi1, xi2, · · · , xid} (i = 1, · · · , N) 是 d

维标称化指标空间中的第 i 个样本, 令

SUM(i) =
d∑

j=1

xij (2)

MA = max
i

SUM(i) (3)

MI = min
i

SUM(i) (4)

J =
(P − 1) · [SUM(i)−MI]

MA−MI
(5)

若K 是与 J +1 最接近的整数, 则将样本 xi 归入第

K 类. 这样, N 个样本刚好被划分为 P 个不同类.
用 ck(0) 表示第 k (k = 1, · · · , p) 个初始分类, 内含
nk(0) 个样本点, 其均值记为mk(0).
以 mk(0) 为初始代表点代表 ck(k = 1, · · · , p)

理想类. 这样, 当用 P 个代表点去代表 P 个类时,
则这 P 个类能否被区分开和在怎样程度上被区分开

取决于这 P 个点能否被区分开为 P 个不同点和在

什么样的程度上被区分开为 P 个不同点, 而后者由
各点的 d 个分量完全决定. 所以, 不同指标在分类
中起的作用不同, 或者说对分类所做的贡献不同. 因
此, 要想对样本正确分类, 就不能不考虑各项指标在
分类中的作用互不相同这一基本事实; 必须提取各
维指标对分类所做贡献的量化值用于指导样本分类.
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为此, 令

mk(0)=[mk1(0),mk2(0),· · ·,mkd(0)], k = 1,· · ·, p
(6)

mmm(0) =
1
p

p∑
k=1

mk(0)=[mmm1(0),mmm2(0), · · · ,mmmd(0)]

(7)

δδδ2
j(0) =

1
p

p∑
k=1

[mkj(0)−mmmj(0)]2, j =1, · · · , d (8)

αααj(0) =
δδδ2

j(0)
d∑

t=1

δδδ2
t (0)

(9)

显然 αααj(0) 满足:

0 ≤ αααj(0) ≤ 1,

d∑
j=1

αααj(0) = 1 (10)

称 αααj(0), j = 1, · · · ,d 为 j 指标在以m1(0),m2(0),
· · · ,mp(0) 为类代表点条件下的分类权.
如果分类权 αααj(0) = 0 , 则 P 个代表点m1(0),

m2(0), · · · ,mp(0) 的 j 维分量都相同. 这说明 j 指

标对于把 P 个代表点区分开不起作用, 即 j 指标对

于把 P 个类区分开不起作用, 删除 j 指标也不会影

响分类. 所以, 当分类权 αααj(0) = 0 时, 表明 j 指标

是对分类不起作用的冗余指标.

3 加权距离与样本隶属度

如果用点 mk(0), k = 1, · · · , p 作为类代表点

代表 ck 类, 用样本点 yi 与代表点 mk(0) 的某种
距离 d[yi,mk(0)] 作为样本点 yi 与 ck 类之间的相

似性度量, 并且, 按 “最小距离” 准则对样本分类.
那么, 由于 d[yi,mk(0)] 中包含着 yi 的分类信息,
可知 d[yi,mk(0)] 不是欧氏距离. 比如, 当分类权
αααj(0) = 0 时, 因为 j 指标对分类不起作用, 删除
j 指标也不会影响分类. 所以此种情况下, j 分量

就不应出现在计算 d[yi,mk(0)] 的相应公式中. 可
见, d[yi,mk(0)] 是一种以区分权 αααj(0) 为权的加权
距离:

[d(yi,mk(0))]2 =
n∑

j=1

αααj(0) · [yij −mkj(0)]2 (11)

显然, d[yi,mk(0)] 越小, 则样本 yi 隶属于 ck 类的

可能性就越大. 如果用 µ
(0)
k (yi) 表示 yi 属于 ck 类的

初始隶属度, 则 µ
(0)
k (yi) 可表示为

µ
(0)
k (yi) =

1
δ + d[yi,mk(0)]

p∑
t=1

1
δ + d[yi,mt(0)]

(12)

其中, δ 为控制常数.
这样, 如果利用 P 个点 m1(0),m2(0), · · · ,

mp(0) 作为类代表点分别代表 P 个类 c1, · · · , cp,
那么, 任意可能的样本点 yi, i = 1, · · · , N 属于 ck

类的隶属度可由式 (12) 确定.
注意到我们的目的是想知道: N 个样本点在空

间中 “相对集中” 的 P 个区域, 而用逐个输入样本
点调整类均值的序贯算法, 因无法克服的随机性影
响解的稳定性, 且不利于充分利用样本点集在空间
中分布的整体特性. 那么, 怎样的启发性知识能指示
搜索第K, K = 1, · · · , p 个区域的搜索方向呢?

注意到 K 类样本点相对集中的区域一定是以

K 类隶属度为点质量的样本点构成的质点组的质心

所在的区域, 而以 K 类隶属度作为点质量的 N 个

样本点构成的质点组的质心是可以确定的. 这样, 可
用质心去修正当前的 K, K = 1, · · · , p 类代表点.
由此建立基于质心驱动的搜索类代表点的迭代算法,
进而用批处理算法替代序贯算法, 消除随机性.

4 搜索类代表点的迭代算法

4.1 迭代算法步骤

步骤 1. 设 ck 类的初始类代表点为mk(0), k =
1, · · · , p, 样本 yi 属于 ck 类的初始隶属度为

µk(yi, 0), k = 1, · · · , p, i = 1, · · · , N ;
步骤 2. 迭代按节拍 t 进行, 置 t = 1. 最大迭代

次数为 tmax, 终止常数 ε > 0;
步骤 3. 计算当前类代表 m1(t − 1),m2(t −

1), · · · , mp(t − 1) 条件下, j 指标的分类权 αααj(t −
1), j = 1, · · · , d;
步骤 4. 计算样本 yi 到代表点 mk(t − 1) 的加

权距离 d[yi,mk(t− 1)], k = 1, · · · , p, i = 1, · · · , N ;
步骤 5. 用加权距离计算样本 yi 属于 ck 类的隶

属度 µk(yi, t− 1), k = 1, · · · , p, i = 1, · · · , N ;
步骤 6. 将 µk(yi, t − 1) 作为点质量赋予点 yi,

计算由 N 个样本点构成的质点组的K 类质心:

Ok(t− 1) =

N∑
i=1

µk(yi, t− 1) · yi

N∑
i=1

µk(yi, t− 1)

, k = 1, · · · , p
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步骤 7. 按照下述公式修正当前类代表点:

mk(t) = mk(t− 1) +
w(t)

t
[Ok(t− 1)−

mk(t− 1)], k = 1, · · · , p

其中 w(t) 是 t 的单减函数, 比如取

w(t) =





0.5, t = 1
0.5

t2
√

t
, 2 ≤ t ≤ tmax

步骤 8. 计算并比较
p∑

k=1

d∑
j=1

[mkj(t)−mkj(t− 1)]2 < ε?

若否, 继续; 若是, 转步骤 10;
步骤 9. t < tmax? 若是, 令 t = t + 1, 转步骤 3;

否则, 转步骤 10;
步骤 10. 停止, 输出:
1) 当前类代表点m1(t) ∼ mp(t);
2) 当前类代表点条件下的分类权 ααα1(t)∼αααd(t);
3) 计算样本 yi 到各类代表点的加权距离, 并按

“最小加权距离” 准则将 N 个样本归类;
4) 计算各样本点关于各类的隶属度.

4.2 算法讨论

1) 随着节拍 t 增大, mk(t− 1) 移动的距离逐渐
减小且最终趋于 0, 所以迭代算法收敛.

2) 按样本的各维分量接近程度划分的理想类 ck

与 N 个样本生成的 “真实第 K 类” 并非完全一致.
由 “质心驱动” 获得的代表点生成的类只是理想 ck

类的一种近似, 更是 “真实第 K 类” 的近似. 所以,
由迭代算法得到的聚类是满意聚类, 无法找到实际
上的最佳聚类.

3) 无监督聚类的聚类规则是把分量相对接近的
样本归为一类. 所以, 基于质心驱动的搜索类代表点
的学习算法要求: 初始分类中每一类样本的各维分
量应尽可能是相对接近的. 这是获得较好学习效果
的必要条件.

4) 学习的目的是搜索 N 个样本点在空间中按

各维分量 “相对接近” 程度划分的 P 个聚类区域,
这个区域实际上是无法确切知道的, 而用于代表 K

类区域的代表点也是无法确切知道的. 所以增加迭
代次数主要是为了得到稳定的解, 并不意味着迭代
次数越多, 解的质量一定越好.

5 算法有效性检验

任何无监督学习算法是否有效必须经过有效性

检验才知道. IRIS 数据[4] 是国际上公认的检验无监

督聚类效果的检验数据. IRIS 数据分为三类, 每类
50 个样本, 每个样本都是关于花瓣测量值的 4 维数
据.

5.1 检验方法

1) 按式 (1) 将 IRIS 数据转化为 4 维标称化数
据;

2) 按式 (2)∼ (5) 将 IRIS 数据划分为三个初始
分类, 用类均值 m1(0),m2(0),m3(0) 作为初始代表
点, 分别代表 c1, c2, c3 理想类;

3) 按迭代算法搜索类代表点. 输出类代表点并
计算错分样本数.
不同学习算法关于 IRIS 数据的检验结果如

表 1.

表 1 检验结果比较

Table 1 Comparison of test results

学习方法 错分样本数 稳定性 备注

SOM 不少于 27 个 结果不确定 见文献 [5]

K-means 不少于 16 个 结果不确定 见文献 [5]

Nearal Gas 不少于 11 个 结果不确定 见文献 [5]

Ng-jordan 不少于 16 个 结果不确定 见文献 [5]

文献 [5] 不少于 7 个 结果不确定

文献 [6] 不少于 7 个 结果不确定

本文算法 5 个 结果确定

由表 1 看出, 本文算法的学习效果和稳定性明
显优于其他无监督学习方法. 而且算法简单、可重
复、收敛速度快, 并具有实时性强的特点.

5.2 检验过程

1) 按式 (2)∼ (5) 将 IRIS 数据划分为三个初始
分类Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ. Ⅰ类含样本 41 个; Ⅱ类含样本 88
个; Ⅲ 类含样本 21 个.
错分样本数为 44 个, 其中 12 个由Ⅰ错分到Ⅱ;

3 个由Ⅱ错分到Ⅰ; 29 个由Ⅲ 错分到Ⅱ.
2) 三个初始分类的类均值为

m1(0) = (0.1660, 0.4959, 0.0992, 0.0703)

m2(0) = (0.4684, 0.3996, 0.5487, 0.5374)

m3(0) = (0.7751, 0.4940, 0.8467, 0.8750)

以类均值为初始代表点, 按最小加权距离准则
对 150 个样本重新分类, 则错分样本为 14 个.
把初始分类的类均值作为初始类代表点. 当以

加权距离作为样本点与类之间的相似性度量时, 在
“最小距离” 识别准则下, 错分样本由 44 个降为 14
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个. 说明 “加权距离” 作为样本点与类之间的相似性
度量对于改善分类效果具有实质上的重要性.

3) 用迭代法求类代表点
当确定了初始类代表点后, 对迭代结果影响最

大的是参数w(t),对于不同的w(t),迭代结果以及趋
于稳定所需的迭代次数不同. 比如, 取 δ = 0.00005
时

a) 取

w(t) =





0.5, t = 1
0.5
t
√

t
, 2 ≤ t ≤ tmax

则迭代四次以后, 错分数稳定在 7 个.
b) 取

w(t) =





0.5, t = 1
0.5

t2
√

t
, 2 ≤ t ≤ tmax

则第三次迭代错分数为 5 个, 一直迭代 200 次, 错分
数都稳定在 5 个. 迭代三次后的代表点为

m1(3) = (0.2211, 0.5121, 0.1599, 0.1386)

m2(3) = (0.4680, 0.3828, 0.5556, 0.5393)

m3(3) = (0.6724, 0.4534, 0.7543, 0.7749)

分类权为

ααα(t) = (ααα1(3), ααα2(3), ααα3(3), ααα4(3)) =

(0.2040, 0.0168, 0.3659, 0.4136) (13)

误差为

3∑
k=1

4∑
j=1

[mkj(3)−mkj(2)]2 = 2.3064× 10−5

迭代 200 次后代表点为

m1(200) = (0.2220, 0.5123, 0.1610, 0.1397)

m2(200) = (0.4679, 0.3827, 0.5553, 0.5390)

m3(200) = (0.6705, 0.4528, 0.7526, 0.7730)

错分样本为 5 个. 误差为

3∑
k=1

4∑
j=1

[mkj(200)−mkj(199)]2 = 3.7759× 10−18

所以, 适当选择步长参数 w(t) 对改善聚类效果十分
重要.

5.3 初始分类对学习效果的影响

基于质心驱动的学习算法, 要求初始分类中每
一类样本点的各维分量应尽可能是 “相对接近” 的,
这样才能保证有较好的学习效果. 如果用随机法分
类, 因为不能保证同类中样本的各维分量是 “相对接
近” 的, 所以, 基于质心驱动的迭代算法不会有好的
学习效果, IRIS 数据的检验结果证实了这一点. 但
是, 只要初始分类满足同类样本点的各维分量 “相对
接近” 的条件, 那么, 基于质心驱动的学习算法都会
有较好的学习效果. 比如, 改用 “密度” 法确定初始
分类:

1) 称样本点 yi (i = 1, · · · , 150) 的 δ 邻域内包

含的样本数为 yi 的密度;
2) 具有最大密度的样本点作为第一个初始类代

表点, 记为m1(0);
3) 在点 m1(0) 的 η (η ≥ δ) 邻域以外选

择最大密度点作为第二个初始类代表点, 记为
m2(0);

4) 点 m1(0) 和 m2(0) 的 η 邻域外的最大密度

点作为第三个初始类代表点, 记为m3(0);
5) 以点 m1(0), m2(0), m3(0) 作为类代表点.

当取 δ = 0.14, η = 0.15 时得到的初始类代表点, 在
加权距离下的错分样本为 12 个;

6) 迭代算法后, 错分样本个数稳定在 6 个.

6 结论

1) IRIS 数据检验结果表明, 用样本点与代表点
间的加权距离作为样本点与类之间的相似性度量时,
分类效果明显优于欧氏距离. 说明提取指标对分类
所做贡献的量化值用于指导样本分类对改善学习效

果具有实质上的重要性.
2) 基于分类权与质心驱动的学习方法是一种批

处理法, 因消除了样本输入阶段产生的随机性, 所以
对 IRIS 数据的聚类结果稳定并且聚类效果明显优
于其他学习方法, 说明这是一种有效的无监督学习
方法.

3) 基于分类权和质心驱动的无监督学习策略
是: 分量相对接近的样本归为一类. 所以, 算法适
用于呈球形分布或近似呈球形分布的无监督样本

数据.
4) 质心驱动算法应注意选择合适的步长 w(t),

且初始类代表点选择的是否合适, 对解有较大
影响.

5) 由式 (13) 可知, ααα2(3) = 0.0168, 相对甚
小, 说明 IRIS 数据的第二项指标对聚类影响很小.
去掉第二项指标对三维数据进行聚类, 所得聚类
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结果基本相同. 这说明适当降维是可行的, 但不能
盲目.
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